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abstract

Recently, a lot of algorithms minimizing a non-convex energy function have been pro-
posed to solve low level vision problems. Different kinds of relaxation methods are avail-
able. The stochastic techniques, such as simulated annealing, asymptotically converge to
the global minimum but require a high computational cost. Deterministic relaxation meth-
ods which are sub-obtimal, give good results and are faster than the stochastic ones.

In this report, we focus on the parallel implementation of two deterministic algorithms
for edge detection and image restoration: the graduated non-convexity (GNC) originally
proposed by Blake & Zisserman and the mean field annealing (MFA) introduced by Geiger
& Girosi and extended to anisotropic compound Gauss-Markov random fields by Zerubia
& Chellappa. Both methods are based on a weak-membrane model and both algorithms
are inherently serial: each step produces a pixel map which is taken as an input for the next
step. For the GNC, we implement a checkerboard version of the successive over-relaxation
(SOR) method to minimize the energy. For the MFA, we use an optimal step conjugate
gradient descent.

Résumé

Récemment, de nombreux algorithmes de minimisation de fonctions non-convexes ont
été proposés pour résoudre des problémes de vision bas niveau. Il existe plusieurs méthodes
de relaxation. Les techniques stochastiques, telles que le recuit simulé, convergent asymp-
totiquement vers le minimum global mais sont trés coliteuses en temps de calcul. Les
méthodes de relaxation déterministes, sont sous-optimales, mais donnent de bons résultats
et sont plus rapides que les méthodes stochastiques.

Dans ce rapport, nous présentons la mise en oeuvre paralléle de deux algorithmes
déterministes de détection de contours et de restauration d’image: le GNC (Graduated
Non-Convexity) proposé par Blake & Zisserman et le recuit par champs moyens (MFA)
introduit par Geiger & Girosi et étendu aux champs de Markov composés anisotropes par
Zerubia & Chellappa. Ces deux méthodes sont fondées sur le modeéle de la membrane a
contraintes de continuité laches et sont séquentiels: a chaque pas est produit une image qui
est utilisée au pas suivant. Pour le GNC, nous avons utilisé une méthode de minimisation
de I’énergie appelée “successive over-relaxation (SOR)” et plus précisément une variante
paralléle deux couleurs. En ce qui concerne P’algorithme MFA, nous avons utilisé une
méthode de descente de gradient conjugué a pas optimal.
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1 INTRODUCTION 5
1 Introduction

L’utilisation des champs de Markov [13] en vision par ordinateur s’est développée
depuis quelques années. Les principales applications de ce type de modélisation sont la
détection de contours [3], [7], [23], [28], la restauration d’image (3], [8], [18], (23], [28], la
reconstruction de surface [3], 7], la stéréoscopie [27], la syntheése et la classification de
texture [5], [9], [21].

Le principal avantage des champs de Markov est de founir un modeéle mathématique
simple permettant de prendre en compte les intéractions locales au niveau du pixel. Un in-
convénient majeur est le cout de calcul relatif & tout algorithme obtenu 2 partir d’une telle
modélisation. C’est pourquoi le développement sur des machines paralléles d’algorithmes
basés sur des champs de Markov est intéressant.

Dans ce rapport, nous présentons les résultats obtenus en détection de contours et
restauration d’image grace 4 deux méthodes déterministes de relaxation: le GNC [3], [23]
et le recuit par champs moyens [7], [28]. Ces algorithmes itératifs ont été mis en oeuvre
sur la machine & connexions CM2 de 'INRIA et comparés a un algorithme classique de
détection de contours: le filtre de Canny mis en oeuvre sur cette machine par Thinking
Machine Corporation (TMC).

2 Présentation des deux méthodes déterministes de relax-
ation

2.1 Rappel sur les champs de Markov et les processus de ligne

Soit une image {u(s)} définie sur un réseau fini Q de sites s : @ = {s = (¢,7);1 < 1,57 >
M),

Considérons une famille arbitraire N de voisinages locaux de @ : N = {N(s),s € Q}.

A chaque famille de voisinages est associée une classe de distribution de probabilités,
appelée champ de Markov et caractérisée par la propriété suivante:

P(u(s)lu(r),r € Q@ — 5) = P(u(s)|u(r),r € N(s) - s) (1)

Ce qui signifie que la connaissance d’un voisinage local du pixel s est suffisante pour
calculer la probabilité en chaque pixel s.
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Une autre propriété importante est le théoreme de Hammersley-Clifford [1] qui montre
qu’un champ aléatoire défini sur un réseau est un champ de Markov si et seulement si sa
distribution de probalilité est une distribution de Gibbs définie par:

E(u
P = 225 @

ot E(u) est une fonction énergie définie par:

E(u) = Ve(u) (3)

ceC
ou C est 'ensemble de cliques correspondant au voisinage choisi (i.e. o et ee pour un

voisinage du premier ordre ).

Ve(u) est une fonction potentiel permettant d’exprimer les contraintes et T est la
température. Z est appelé la fonction de répartition. C’est une constante définie par:

7z = Z exp — E;u) (4)

ttes les con figurations

Nous supposons que I'image observée est décrite par un champ d (par exemple: d =
u + n oll n est un bruit blanc Gaussien). En utilisant le théoréme de Bayes, il vient:

P(d|u)P(u)  exp —ﬂ%lﬂ s
P(d) Z (5)

P(u]d) =

or P(d) est constant et P(d | u) est connu puisque un modele a priori a été choisi (i.e.
bruit additif gaussien).

L’estimée @ de u peut &tre obtenue par la maximisation de la probalilité a posteriori
(MAP) ce qui revient & minimiser [’énergie E(u | d).

Il s’avere intéressant de définir un champ booléen dual au processus intensité, appelé
processus de ligne. Ce champ, introduit pour la premiére fois par Geman & Geman [8],
représente explicitement la présence ou ’absence de discontinuité et vient ainsi rompre
I’hypothése de lissage faite par les méthodes classiques de régularisation [17].
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| o
o | o] o]

_ = @ Processus intensité
| o

| Py I PY I I processus de ligne

Figure 1: Superposition des 2 réseaux
Dans le modéle considéré, nous avons deux processus de ligne (horizontal et vertical,

cf. Figure 1). L’énergie peut alors s’exprimer par:

E=D+5+P (6)

avec D = 37, ;(ui; — d; ;)* qui assure une bonne adéquation de la solution trouvée aux
données.

S = Z/\z((ui,j - uin1,3)%(1 = Lij)
4,3
+ (uij = wig41)2(1 — mi;j))

qui représente la contrainte de lissage classique (A*xgradient?) mais qui tient également
compte de l'intéraction entre le champ intensité et le champ processus de ligne.

P =73, ;a(l;+mi;) qui est le coiit & payer pour Pintroduction d’un contour.

Le modele décrit par I’équation (6), est celui d’une membrane & contraintes de conti-
nuité laches 3], 7], [8]-

2.2 GNC

Pour minimiser ’énergie décrite par I’équation (6) qui est une fonction non-convexe,
Blake et Zisserman [3] ont proposé un algorithme déterministe de relaxation, appelé GNC
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(“Graduated Non Convexity”).

Les techniques classiques de minimisation consistent soit en I’application d’une méthode
déterministe de type descente suivant la plus grande pente (auquel cas, le systéme peut étre
bloqué dans un minimum local quelconque), soit en 'utilisation d’une technique stochas-
tique de recuit simulé [8], [12], [14] (qui assure la convergence asymptotique vers le mini-
mum global mais qui demande un coit de calcul trés élevé).

La méthode du GNC assure de trouver le minimum global dans des cas particuliers
(par exemple si les discontinuités sont assez éloignées les unes des autres) et donne de
bonnes solutions dans les autres cas (cf. Chapitre 7 de [3] pour plus de détails). Nous en
rappelons brievement le principe ci-dessous.

L’équation (6) peut se mettre sous la forme:

E = D+ hop(wi;—uic1,k;) (7)
18]
+ ) haa(uij — i1, ;)
t,J
avec
haa(t,1) = N ()} (1 = 1) + ol (8)

La minimisation de E doit étre faite par rapport a u, j, l; ; et m, ;. Cependant, le terme
D ne contient pas de processus de ligne. La minimisation par rapport a /;; et m;; peut
étre effectuée avant celle par rapport a u; ; :

min(u‘.‘J)E = min(u,'J)(D + Zga,,\(u,‘,j - ui—l,j)
tYJ

+ Y gan(wij — uijs1)) (9)
i

avec

ga,)\(t) = minle(o,l)h‘a,/\(t’l) (10)
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L’idée de base du GNC est la suivante: la premiére étape est la construction d’une
approximation convexe E* de I’énergie F, la minimisation de E* donne donc un minimum
global. Puis une séquence d’énergies E(P) est construite telle que E! = E* et E° = E. Le
GNC optimise toute la séquence d’énergies E(®) (par exemple, p=1, 1/2, 1/4, 1/8... pour
une image) en utilisant comme conditions initiales:

e Les données pour la minimisation de E*

o La solution optimale trouvée lors de la minimisation de la fonction énergie précédente
dans les autres cas.

Blake et Zisserman ont montré dans [3] que la fonction gc(fg\ est la suivante:

) A%(t)? It < ¢
gPhW) =3 a-c(lt|-r)?/2 ¢<t|<r
a [t]>r
avec
1 2 2 1 a
= — = - -_ = 5 1
=t T TR R (1)

ol t = (u;j — uj_15) ou t = (u;; — u;j41) suivant la direction considérée.

Une fois la minimisation par rapport au champ intensité u; ; effectuée sur toute la série
d’énergies E(P), les processus de ligne (donc les contours) sont obtenus de la fagon suivante:

1 si |u,~,j - ui_1,j| >r
L; =40 si |ui; — u,'_1,J-| < q
ambigu sinon

Nous avons pris {; ; = 0 pour le cas ambigu lors de la mise en oeuvre de I’algorithme.
Pour obtenir m; ;, il suffit de faire le méme test en remplagant u;_y ; par u; ;1.

Une extension de cette méthode au cas d’'un modeéle anisotrope de champs de Markov
(caractérisé par 6, 6, et une variance v) a été réalisé par Simchony et al. {23].
Elle n’a pas été mise en oeuvre sur la machine a connexions car le coat de calcul a été
jugé trop important par rapport au gain de qualité obtenu pour la détection de contours
et la restauration d’image (des tests ayant été effectués en séquentiel 2 USC).
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2.3 Recuit par champs moyens

Une autre méthode déterministe de relaxation basée sur un recuit par champs moyens

(“Mean Field Annealing”) a été introduite par Geiger et Girosi [6] pour minimiser I’équation
(6).
La technique d’approximation par champs moyens est souvent utilisée en physique statis-
tique [19], [20]. Elle a également été employée récemment pour résoudre des problémes
combinatoires comme par exemple le partitionnement de graphe {2], [10] ou le stockage
d’exemples (“pattern storage”) [4] en utilisant des réseaux de neurones. Dans tous les cas,
cette technique s’est avérée plus rapide par le recuit simulé (cf. (2] par exemple).

Par définition, le champ moyen % ; est donné par:

E!u.l,m!

in Ui i €EXP —
ﬂi,j - Zttes les config. Y1, p T (12)

VA

E(u,l,m) étant donné par ’équation (6). Les champs moyens [; ; et m; ; sont définis
de facon analogue.

Aprés quelques calculs (cf. [G] pour plus de détails), on peut montrer que:

T3lnZ

2 =di; + ——— 13
u 1] »J + 2 8d;,] ( )
et
- dlnz
Li;=1-T—— 14
27 aGf'J ( )
ou
Gij=o—2(u; - vi-1,;)° (15)

une équation similaire étant définie pour m, ;.

Si nous voulons effectivement obtenir ces champs moyens, nous devons faire des ap-
proximations afin de calculer la fonction de répartition Z de facon explicite.
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Considérons tout d’abord le calcul de #; j, la fonction de répartition Z est définie par:

Z= Z exp _&,]{,r_n_) (16)

ttes les config. u,l,m

La premiére étape est d’éliminer les processus de ligne dans la fonction énergie E telle
que:

E(u,l,m) = D(u) + E*/ () (17)

Ceci peut étre calculé en considérant les processus de ligne | et m comme des verres de
spin dans un champ extérieur (respectivement Gf,j et GT) sans intéraction entre voisins
(ce qui est vrai car aucune intéraction entre les processus de ligne n’est supposée) - cf (6]

et (7] pour plus de détails.

La seconde étape est d’approximer Z:

u S (u
Z= Z exp—D( )+TE (u) (18)

ttes les config. u

ci(uig—dij 2 4 gll(y
Z =~ max(u)(exp—z (i ;) i ( )) (19)

Yot~ di) + Ezjf(ﬂ)

Z =~ exp-— T

(20)

En pratique, cela revient a dire qu’au lieu de raisonner sur l'influence stochastique des
champs des pixels voisins sur le champ du pixel (¢, j), il suffit de raisonner sur I’influence
exercée par les valeurs moyennes des champs des pixels voisins. Cela revient & “figer”
Penvironnent du pixel (7,7). Cette approximation n’est valable bien siir que lorsque T
tend vers 0.

Pour obtenir %, ;, il suffit donc de minimiser ’énergie en faisant :

A(D(u) + B (u))

=0
Ou; ;

ce qui donne:
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Gi; = dij— A8 — Bije1)(1 — M) (22)
+ A (@i o1 = T )(1 — My o)
= A5 - o1, )(1 - §y)
+ X (Bigr,5 — i) (1 = Lign,5)

En partant de ’équation (14) et en utilisant ’approximation par champs moyens décrite
ci-dessus, il vient aprés quelques calculs:

lij = op(N(8ij ~ %ioy,;)° — @) (23)
mi; = 0p( A (i ~ B ;31)° — @) (24)
avec ﬁ = ';1" et 0'/3((13) = m

Il faut remarquer que, contrairement & la méthode du GNC, les processus de lignes
ne sont plus des champs booléens mais des champs continus & valeur dans [0,1]. Ce n’est
que lorsque la température T tend vers O (i.e. 5 — o0) que la sigmoide devient un échelon
rendant ainsi les processus de ligne booléens.

Une extension de cette méthode au cas d’un modéle anisotrope de champs de Markov
a été réalisée par Zerubia et Chellappa (28], [29]. Elle n’a pas été mis en oeuvre sur la

machine a connexions pour les mémes raisons que celles invoquées au chapitre 2.2 pour le
GNC.

3 La Machine 4 Connexions

Dans ce paragraphe, nous donnons une description succincte de cette machine dont on
trouvera une documentation plus compléte en [11], [24], [25]. La machine a connexions est
une machine SIMD (“Single Instruction Multiple Data”) ayant de 8K a 64K processeurs.
Chaque processeur est un processeur 1 bit disposant de 32K octets de mémoire locale et
une horloge 4 8 MHz. Les macro-instructions provenant du calculateur frontal sont traitées
par un micro-contréleur qui diffuse des nano-instructions a tous les processeurs.

L’organisation physique de l’architecture est la suivante (cf Figure 2):
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Frontal

Micro-contrdleur

I
T
: News
. Router
| -
| |.__| F|
Memoire © Procs Communications

Figure 2: Architecture de la CM-2

o Une puce regroupe 16 processeurs.

¢ Une section regroupe 2 puces de 16 processeurs, la mémoire locale de ces processeurs
et une autre puce contenant I’unité de calcul flottant.

¢ Les puces processeurs (contenant chacune 16 processeurs) sont interconnectées en un
hypercube & 12 dimensions (il y a de 1K a 4K puces processeurs). Chaque processeur
a une adresse codée sur 16 bits et deux processeurs sont directement reliés si leur
adresse differe de 1 bit.

Pour chaque application, 'utilisateur peut dynamiquement définir une géométrie par-
ticuliére pour P’ensemble des processeurs qu’il utilise. Cette géométrie décrit ’organisation
logique de ces processeurs: le nombre de dimensions de la structure et le nombre de pro-
cesseurs par dimension. Il peut, en outre, s’affranchir de la limite imposée par le nombre
de processeurs physiques grice au mécanisme des processeurs virtuels. La machine a con-
nexions est donc une machine 4 parallélisme de données. Une méme opération est effectuée
en paralléle sur une grande masse de données. Ce type de parallélisme est bien adapté au
traitement d’image bas niveau puisque les données (I'image) sont importantes et que les
traitements sont locaux et identiques pour chaque pixel [15].
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4 Mise en oeuvre des algorithmes de relaxation sur CM2

Le GNC (“Graduated Non Convexity”) et le recuit par champs moyens (“Mean Field
Annealing”) ont été implémentés sur la machine a connexions. Cette mise en oeuvre a
été réalisée en *lisp [24] qui est une extension de Common Lisp pour permettre la pro-
grammation paralléle sur la machine a connexions. Dans ce paragraphe, nous présentons
d’abord les primitives que nous employons pour le traitement d’'image en général, puis
nous décrivons la mise en oeuvre des deux algorithmes.

4.1 Primitives de traitement d’image sur la CM2

4.1.1 Entrée-Sortie d’image

Pour effectuer un traitement sur une image il convient d’abord de la charger dans la
mémoire de la machine. Dans un premier temps, il faut configurer la machine suivant une
géométrie adaptée aux dimensions de 'image. En général, la géométrie retenue est une
grille & deux dimensions dont la taille est égale a la puissance de deux immédiatement
supérieure au nombre de pixels. On obtient donc un nombre de processeurs virtuels
supérieur ou égal au nombre de pixels de I'image. Le fichier image qui a été lu sur le
calculateur frontal est un tableau dont chaque élément(pixel) est chargé sur un processeur
de la géométrie. Ce transfert utilise un bus global qui relie le frontal 2 la mémoire des
processeurs. La représentation de I'image dans la machine est alors une variable paralléle
(pvar en *lisp) dont chaque élément est un pixel. L’opération d’écriture d’une image depuis
sa représentation dans la CM dans un fichier image est 'opération inverse.

Une méthode plus rapide consiste a stocker I'image sous forme d’un fichier paralléle
dans le systéme de fichiers CM sur le “Data Vault” [24]; la lecture et I’écriture de Iimage
sont alors plus rapides.

4.1.2 Opérations arithmétiques et logiques sur les variables paralléles

Toutes les opérations arithmétiques et logiques classiques sont disponibles pour les
variables paralléles (pvar). Ces opérations prennent en général deux variables paralleles et
délivrent en résultat une troisieme variable paralléle. Ce sont les opérations de base de la
CM qui sont effectuées en paralléle sur tous les processeurs.

4.1.3 Communications inter-processeurs

Il existe plusieurs types de communications entre les processeurs. La plus générale -
étant I’envoi en paralléle d’une valeur de chaque processeur vers n’importe quel autre. Par
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exemple ’expression *lisp suivante:
(*pset pvarl pvar2 dest-address-pvar)

ou pvarl, pvar2 sont des variables paralléles et dest-address-pvar est également une
variable parallele contenant des adresses de processeurs. L’effet de cette instruction est
d’envoyer chaque valeur de pvarl dans I’élément de la variable paralléle pvar2 dont l’adresse
processeur est donnée dans dest-address-pvar. L’ensemble des valeurs de pvarl subit donc
une permutation si toutes les adresses destination sont distinctes. Si certaines adresses des-
tination sont identiques il y a collision et il est possible d’associer des opérations courantes
(+, max, min, ou etc ...) de maniére & combiner les différentes valeurs destinées a un pro-
cesseur en une seule valeur. Nous utilisons ce type de communication générale pour dilater
ou réduire une image.

Le type de communication que nous utilisons le plus en traitement d’image bas niveau
est la communication locale et relative a la géométrie choisie. Cette communication ap-
pelée NEWS (pour “North, East, West, South”) est trés rapide car, dans la plupart des
cas, le transfert d’information se fait entre des processeurs situés sur la méme puce et par
un circuit spécialisé différent du circuit de routage général.

4.1.4 Opérations globales de réduction

Ces opérations consistent a effectuer une opération élémentaire (+, -, max, min, ou, et,
...) successivement sur tous les éléments d’une variable parallele et de délivrer une seule
valeur qui est transmise au frontal par le bus global. Ces opérations sont trés efficaces car
leur mise en ocuvre est parallélisée.

4.2 Mise en oeuvre des algorithmes GNC et MFA

D’un point de vue mise en oeuvre, ces deux algorithmes sont assez semblables puisqu’il
s’agit de deux algorithmes de relaxation itératifs. A I'issue de chaque itération, une nou-
velle image restaurée est calculée et est utilisée & litération suivante. La valeur de la
fonction d’énergie est calculée a chaque itération et sert dans le test d’arrét de la boucle.
Le calcul de cette valeur nécessite une opération globale de réduction sur toute I'image
(une somme globale).

Dans I'algorithme GNC, le calcul du gradient se fait en deux passes successives. On
considere I'image comme un échiquier, le calcul du gradient est d’abord effectué sur les
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cases blanches de cet échiquier, puis, & la seconde passe, sur les cases noires. Ces deux
passes sont séquentielles car, a la seconde passe on utilise le résultat du gradient calculé
a la premiére passe. En effet, chaque processeur communique avec ses quatre voisins car-
dinaux. La minimisation de 1’énergie se fait par une méthode de type SOR (“Successive
Over-Relaxation”) cf Figure 7.13 dans [3].

Dans I’algorithme MFA on utilise une méthode de descente optimale par gradient con-
jugué [16], [22] qui nécessite un nombre plus élevé de calcul de I’énergie.

Le tableau 1 montre le nombre d’instructions de chaque type pour chacune des itérations.
Toutes les instructions sont flottantes sur 32 bits. Dans ce tableau ne figurent pas les in-
structions de gestion de la pile et de controle. Il est intéressant de noter que le rapport
entre le nombre d’instructions de communication et le nombre d’instructions flottantes est
trés faible et que ces communications sont locales.

Op.Arith.et Compar. | NEWS | Op.Global
GNC 117 10 1
MFA 123 24 4

Table 1 : Nombre d’instructions CM par type pour chaque itération.

5 Performance des différents algorithmes

Nous avons testé ces algorithmes sur 6 images que nous avons sélectionnées pour leur
complémentarité :

¢ image aérienne (128,128) bruitée artificiellement par un générateur de
bruit blanc Gaussien (rapport signal/bruit = 5 dB) : l'intéret de cette im-
age est le respect des hypothéses faites pour les développements mathématiques
du Chapitre 2. Elle constitue un “cas d’école” pour la restauration d’image et la
détection de contours en milieu bruité. Les résultats obtenus sont présentés dans
I’Annexe no 1.

“Cas

e image d’intérieur (512,512) sans bruit : cette image est également un
d’école”. Il est bien connu que les algorithmes de type Canny donnent de bons
résultats pour la détection de contours sur ce type d’image (la restauration étant ici
sans objet). Leur seul défaut réside dans la non-fermeture des contours. Les images
de contours obtenues avec les différentes méthodes sont présentées dans I’Annexe no

2.
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¢ image spot (512,512) sans bruit : cette image satellite contient des routes, des
rivieres, des parcelles ainsi que des habitations qui créent localement une texture.
Les résultats obtenus sont présentés en Annexe no 3.

e image ign (1024,1024) sans bruit : cette image est du méme type que la précédente,
nous l’avons choisie pour évaluer les temps de calcul des différents algorithmes sur
la CM2 lorsque le nombre de pixels & traiter est élevé. Les résultats sont présentés
dans la Table 5 et la Figure 3.

e image aérienne floue (512,512) : 'intéret de cette image est de présenter un flou
important dont on ne connait pas la Densité Spectrale de Puissance (DSP). Nous
avons décidé d’utiliser le méme modéle que pour les autres images. Nous aurions pu
développer un modéle plus proche de la réalité, mais il aurait alors fallu estimer les
paramétres de la DSP du flou par une méthode du maximum de vraisemblance par
exemple et modifier en conséquence les algorithmes proposés ce qui aurait demandé
trop de temps. Les résultats obtenus sont présentés dans I’Annexe no 4.

¢ image aérienne tramée (512,512) : comme précédemment nous n’avons pas défini
de modéle particulier pour cette image. Nous présentons les résuitats en Annexe no 5.

Dans un premier temps, nous présentons le choix des parameétres effectué pour chaque
algorithme. Puis, nous nous intéressons au temps de calcul des différents algorithmes ;
nous comparons les algorithmes entre eux, puis nous comparons ’approche paralléle avec
I’approche séquentielle [30]. Enfin, nous comparons ces algorithmes du point de vue de la
qualité des résultats.

5.1 Choix des paramétres

Pour la méthode du GNC, les deux parametres & choisir sont le facteur de lissage A qui est
également un facteur d’échelle (cf [3]) et le seuil h = @ qui fixe la limite de détection des
contours. Le test d’arrét de ’algorithme est basé sur un seuillage de la variation d’énergie
AFE calculée aprés chaque itération. La Table 2 donne les valeurs des parameétres utilisés
pour chaque image (A1 = images contenues dans I’Annexe no 1,...etc).

Pour Ja méthode du recuit par champs moyens (MFA), le choix de la loi de variation de
température est trés important. En effet, lorsque les images sont peu contrastées ou forte-
ment bruitées, une variation trop rapide de la température donne des images restaurées de
mauvaise qualité ainsi qu'une détection de contours moyenne alors que le test de conver-
gence de Dalgorithme (basé sur la variation d’énergie AF) est correct. Aprés avoir testé
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Tmage | Al | A2 | A3 | Ad| A5
X 4] 2| 4| 3| 4
h 16 6 14 14 16
AE [ 200 | 150 | 150 | 150 | 150

Table 2 : Parameétres pour le GNC

différentes lois de variation de température proposées dans la littérature, nous avons choisi
une loi empirique qui donne de bons résultats sur toutes les images testées:

¢ 3 =0.0002 a l'initialisation.

o 3= %4 tant que g < 1.

Les parametres a fixer sont le facteur de lissage A et le coiit a & payer pour créer une
discontinuité (ce qui revient & choisir h). Pour toutes les images présentées en annexe,
nous avons pris A2 = 6, o = 180 et AE = 100.

Enfin, pour le filtre de Canny proposé par TMC, les deux seuils sont calculés automa-
tiquement (un seul paramétre est a fixer, nous avons choisi ¢ = 1.5 pour toutes les images).

5.2 Comparaison des temps de calcul

Nous comparons trois algorithmes de détection de contours mis en oeuvre sur la ma-
chine a connexions:

o Le détecteur de Canny développé par TMC.
e L’algorithme GNC.

o L’algorithme de recuit par champs moyens (MFA).

Pour chacun de ces algorithmes, nous donnons:

le VPR, c’est & dire le nombre de processeurs virtuels par processeurs réels ou le
nombre de pixels par processeurs.

Le temps CM, c’est le temps d’exécution des instructions CM.

Le temps total.

Le nombre d’itérations de I’algorithme pour le GNC et le MFA.



5 PERFORMANCE DES DIFFERENTS ALGORITHMES

e Le temps CM par itération.

19

Les tables 3, 4 et 5 montrent ces résultats sur trois images de taille différente: une
image 128x128, une image 512x512 et une image 1024x1024.

VPR | Tps.CM | Tps.Total | Nb.Iter { Tps.CM par It
Canny 2 0.09 0.12
GNC 2 21 64.5 567 0.03
MFA 2 10.2 19.13 174 0.05

Table 3 : Image aérienne bruitée 128x128

VPR | Tps.CM | Tps.Total | Nb.Iter | Tps.CM par It
Canny 32 0.66
GNC 32 91.5 187 0.49
MFA 32 166.8 278 0.60

Table 4 : Image d’intérieur non bruitée 512x512

VPR | Tps.CM | Tps.Total | Nb.Iter | Tps.CM par It
Canny 128 4.12
GNC 128 302.13 156 1.93
MFA 128 947.64 411 2.3
Table 5 : Image ign non bruitée 1024x1024
Fortran-Sun4 *Lisp-CM
Tps.Total | Tps.par it. | Tps.Total | Tps.par it.
GNC 15mn. 1.69s 64.5s 0.11s
MFA 25mn. 7.97s 19.13s 0.109s

Table 6 : Image aérienne 128x128 Fortran-Sun4 et *Lisp-CM

Fortran-Sun4 *Lisp-CM
Tps.Total | Tps.par it. | T'ps.Total | Tps.par it.
GNC 50mn 19.86s 97.9s 0.52s
MFA 8H40mn 1mn52s 203s 0.73s

Table 7 : Image d’intérieur 512x512 Fortran-Sund4 et *Lisp-CM

La premiére remarque est de constater la différence de rapidité entre 1’algorithme de
Canny et les deux autres. Ces algorithmes sont en effet de nature trés différente puisque
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Figure 3: Comparaison des temps de calcul des algorithmes GNC et MFA
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P'algorithme de Canny n’est pas un algorithme itératif contrairement aux autres. Cette
pénalité en temps de calcul est compensée par une qualité supérieure, surtout dans le cas
bruité, comme nous le discutons au paragraphe suivant.

La seconde remarque est de noter que les deux algorithmes de relaxation GNC et
MFA sont sensiblement équivalents au point de vue temps de calcul, avec toutefois un
petit avantage pour le GNC qui comporte moins d’instructions par itération. La Figure 3
résume bien ce comportement. On constate en effet que, pour chacun des deux algorithmes,
le temps par itération est proportionnel au nombre de pixels par processeur. Toutefois,
lorsque le nombre de pixels croit, le rapport temps de calcul par itération / nombre de
pixels par processeur a tendance a baisser. Ce phénomeéne est di au fait que plus le VPR
est important, plus les communications sont rapides puisqu’un pourcentage important de
ces communications s’effectue localement a la puce. Cependant, ce phénomene se voit trés
peu sur la Figure 3 du fait du plus grand partage de ’unité de calcul flottant lorsque le
VPR augmente.

5.3 Comparaison de la qualité des résultats

Avant de commenter les résultats obtenus sur les images, il faut souligner que :
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e aucun traitement complémentaire relatif & ’affinage ou la fermeture des contours
n’a été appliqué avec les algorithmes déterministes de relaxation contrairement a
Palgorithme de Canny fourni par TMC (suppression des non-maxima locaux et seuil-
lage par hystérésis). '

e globalement, le GNC et le recuit par champs moyens sans interaction entre les pro-
cessus de ligne donnent des résultats analogues tant en détection de contours qu’en
restauration d’image.

Dans le cas d’images non bruitées (cf Annexes no 2 et 3), l'algorithme de Canny
donne de bons résultats pour un temps de calcul plus faible, les seuls problémes étant
une non-fermeture des contours dans certains cas (cf Annexe 2) et une mauvaise détection
lorsqu’il y a des textures ou des parcelles (cf Annexe no 3). Les algorithmes déterministes
de relaxation donnent des contours plus fermés (cf Annexe no 2) mais présentent des
inconvénients :

e temps de calcul plus élevé (cf tables de la section 5.2)
e pas d’affinage de contours (cf Annexe no 2)

e problémes de détection si texture ou parcellaire (cf Annexe no 3). Cependant pour
ce type d’images, il est possible de développer un autre modéle basé sur les champs
de Markov et de faire de ’étiquetage.

En ce qui concerne les images bruitées (cf Annexes no 1, 4 et 5), les algorithmes
déterministes de relaxation donnent de meilleurs résultats en détection de contours qu’un
filtrage classique de type Canny méme lorsqu’il y a un faible rapport signal sur bruit (tests
effectués jusqu’a 0 dB). De plus, il n’y a pas de coiit supplémentaire 4 payer pour obtenir
une image restaurée. Il faut noter que :

o il est possible d’obtenir des résultats légérement meilleurs avec le filtre de Canny en
fixant de fagon indépendante les deux seuils (ce qui n’est pas le cas de I’algorithme
fourni par TMC sur la CM2). Cependant, les résultats obtenus sont moins bons
qu’avec le GNC ou le recuit par champs moyens.

¢ pour des images difficiles telles que celles présentées dans les Annexes no 4 et 5, la
qualité de la restauration avec le GNC ou le recuit par champs moyens n’est pas
trés bonne. Cependant, on obtient un lissage qui peut &tre utile notamment pour la
détection de batiments ou de routes. En ce qui concerne la détection de contours,
on observe un phénomene de saturation, typique des algorithmes de relaxation, au
niveau du village (cf Annexe 4) ou de la route (cf Annexe 5).
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6 Conclusion

Dans ce rapport, nous avons présenté les résultats obtenus en détection de contours
et restauration d’image par deux algorithmes déterministes de relaxation basés sur une
modélisation Markovienne de I'image. Les principaux avantages d’une telle approche sont:

e La prise en compte des intéractions locales au niveau du pixel.
o L’utilisation des processus de ligne pour la détection des contours.
e L’incorporation de contraintes dans ’énergie.

e L’obtention d’une solution déterministe qui peut étre implémentée a I’aide d’un al-
gorithme paralléle itératif.

D’un point de vue méthodologique, nous sommes partis de la version séquentielle
des algorithmes que nous avons transformée en une version paralléle. Dans les deux
cas, cette transformation a été assez aisée puisqu’il ne nous a pas été nécessaire de
repenser l’algorithme. Nous avons conservé sa structure en transformant chaque séquence
d’opérations séquentielles sur I’ensemble des pixels par une opération paralléle équivalente.
L’utilisation du langage +lisp nous a permis d’exprimer ces algorithmes de fagon plus con-
cise et plus élégante que leur équivalent séquentiel.

Bien que ’avantage que nous ayons tiré de cette expérience soit essentiellement un gain
de temps de calcul important, nous pensons que le modéle de parallélisme de données a
grain fin est intéressant et apporte une nouvelle fagon d’appréhender des problémes réels.
Si ce modeéle est particuliérement bien adapté i la vision bas niveau, il semble prometteur
également pour les problémes de plus haut niveau ou des expériences ont déja été réalisées,
comme par exemple en reconnaissance d’objets [26]. Les techniques sont alors différentes,
mais la machine dispose de primitives (telles que le “segmented scan”) et d’une grande
flexibilité de reconfiguration qui permettent d’envisager des solutions a la fois originales
et “naturelles”.
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Figure 4: Image aérienne 128x128.




B ANNEXE 2

B Annexe 2

27




B ANNEXE 2 28

X
TR
RN
D

\
R

o

X5
R
N .
N

R

2

Figure 5: Image d’intérieur 512x512
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Figure 6: Image d’intérieur 512x512. Contours par filtre de Canny




B ANNEXE 2 30

Figure 7: Image d’intérieur 512x512. Contours par GNC
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Figure 8: Image d’intérieur 512x512. Contours par MFA
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Figure 9: Image satellite SPOT 512x512
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Figure 10: Image satellite SPOT 512x512. Contours par filtre de Canny
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Figure 11: Image satellite SPOT 512x512. Contours par GNC
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Figure 12: Image satellite SPOT 512x512. Image lissée par GNC
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Figure 13: Image satellite SPOT 512x512. Contours par MFA
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Figure 14: Image satellite SPOT 512x512. Image lissée par MFA
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Figure 15: Image aérienne floue 512x512
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Figure 16: Image aérienne floue 512x512. Contours par filtre de Canny




D ANNEXE 4 42

Figure 17: Image aérienne floue 512x512. Contours par GNC
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Figure 18: Image aérienne floue 512x512. Image restaurée par GNC
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Figure 19: Image aérienne floue 512x512. Contours par MFA
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Figure 20: Image aérienne floue 512x512. Image

restaurée par MFA
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Figure 21: Image aérienne tramée 512x512
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Figure 22: Image aérienne tramée 512x512. Contours par filtre de Canny
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Figure 23: Image aérienne tramée 512x512. Contours par GNC
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Figure 24: Image aérienne tramée 512x512. Image restaurée par GNC
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Figure 25: Image aérienne tramée 512x512. Contours par MFA
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Figure 26: Image aérienne tramée 512x512. Image restaurée par MFA
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